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Executive Summary
In Zeiten stark schwankender Finanzm arkte liegt der Fokus von Investoren insbe-
sondere auf dem mit einer Anlage verbundenen Risiko. Gerade in diesen Markt-
phasen suchen Investoren nach M oglichkeiten, ihr bestehendes Portfolio weiter zu
diversizieren. Volatilit atsinvestments bieten durch ihre negative Korrelation zu
traditionellen Assetklassen diese M oglichkeit.
Volatilit at: Mehr als eine Risikokennzahl
Mathematisch gesehen misst die Volatilit at, wie stark die Rendite eines Investments
um ihren mittleren Wert streut. Neben der beschriebenen realisierten, d.h. historisch
messbaren Volatilit at, hat sich in der Kapitalmarktforschung und Praxis eine wei-
tere Volatilit atsgr oe verbreitet, die implizite Volatilit at. Diese berechnet sich aus
Optionspreisen und wird  okonomisch als die vom Markt erwartete zuk unftige Vola-
tilit at interpretiert. Beide Volatilit atsgr oen werden  ublicherweise zur Bezierung
des Risikos eines Investments herangezogen. Neben der reinen Risikoquantizierung
kann Volatilit at jedoch auch als Renditequelle dienen, die eine marktunabh angige
Rendite erm oglicht.
Volatilit at als Investment
Durch die Einf uhrung entsprechender Finanzinstrumente (Optionen, Futures) ist
Volatilit at eine investierbare Gr oe geworden. Insbesondere aus Sicht institutionel-
ler Investoren stellt Volatilit at aufgrund der geringen bzw. negativen Korrelation
zu klassischen Assetklassen (Aktien und Renten) ein interessantes Anlagesegment
dar und wird in der Finanzbranche als neue Assetklasse eingeordnet.
VIX-Index schwer investierbar
Als zentrales Risikobarometer f ur Volatilit at hat sich dabei der Volatilit atsindex
VIX f ur das den S&P 500 umfassende Anlageuniversum entwickelt. Das gestiegene
Interesse an Volatilit atsinvestments spiegelt sich in dem  uber die Jahre gestiegenen
Volumen der auf den VIX gehandelten Futures und Optionen wider. Trotz der Po-
pularit at des VIX ist es jedoch nicht m oglich, direkt in den Index zu investieren.
So besteht lediglich  uber Futures die M oglichkeit, ein Investment in den VIX zu
t atigen. Sowohl die entstehende Komplexit at als auch die resultierenden Kosten
lassen es jedoch fraglich erscheinen, ob Futures als optimales Vehikel f ur Volati-
lit atsinvestments angesehen werden sollten.
Vola-Strategien: Equity Variance Swaps
Eine interessante Alternative zu den genannten Investmentvehikeln bieten Equity
Variance Swaps (EVS). Diese bieten im Gegensatz zu den zuvor genannten Finanz-
instrumenten die M oglichkeit eines Volatilit atsinvestments, ohne die Notwendigkeit
das Investment durch aktiven Handel nach zu justieren, wie bspw. durch das Rol-
len von Futures oder Delta Hedging.  Uber EVS ist es dabei m oglich, derzeitigeDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 3
implizite gegen zuk unftig realisierte Volatilit at zu handeln und somit in normalen
Marktphasen systematisch Pr amien durch den Verkauf von EVS zu vereinnahmen.
Dabei werden EVS zu der  ublicherweise h oheren impliziten Volatilit at verkauft und
am Ende der Laufzeit zu der in normalen Marktphasen niedrigeren realisierten
Volatilit at abgerechnet. Voraussetzung einer Assetklasse ist die systematische Ge-
nerierung eigener Renditen. Dies ist beispielsweise bei Volatilit atshandelsstrategien,
die auf der Vereinnahmung der Pr amien des Volatilit atsspreads zwischen impliziter
und realisierter Volatilit at basieren, m oglich. Diese Strategien k onnen aufgrund der
in normalen Marktphasen erzielten Rendite, welche  uber der  ublichen Marktrendite
liegt, als eigene Assetklasse eingestuft werden.
Empirische Performance von Volatilit atshandelsstrategien:
Long Only: H ohere Sharpe Ratios als Aktienstrategien, aber Anf alligkeit
in Krisenzeiten
Um die Eigenschaften von EVS Verkaufsstrategien n aher zu betrachten, wurde
in der Studie die historische Performance von Strategien evaluiert, die EVS mit
ein- und zw olfmonatiger Laufzeit verkaufen. Die Strategien liefern in dem Unter-
suchungszeitraum von Januar 2004 bis Juli 2011 am US-amerikanischen und eu-
rop aischen Kapitalmarkt sowohl positive Renditen als auch, im Vergleich zu den
korrespondierenden Aktienindizes, h ohere Sharpe Ratios. Robustheitstests zeigen,
dass die berechneten Ergebnisse mit der Wahl der Handelsfrequenz und des Han-
delstages schwanken. Jedoch erwirtschaften alle betrachteten Strategien unabh angig
von der Wahl der Handelsfrequenz und des Handelstags konsistent positive Rendi-
ten. Dar uber hinaus zeigt sich in der R uckrechnung, dass beide Long-Only Strate-
gien (Verkauf 1 Monat, Verkauf 12 Monate EVS) teilweise erhebliche Verluste in
Krisenzeiten hinnehmen mussten. Die zu beobachtenden Verluste sind dabei f ur die
Strategien, die einj ahrige EVS verkaufen, deutlich h oher als die korrespondierenden
Verluste, die auf dem Verkauf einmonatiger EVS basieren.
Long-Short-Strategien reduzieren Krisen-Sensitivit at
Um die Sensitivit at der Strategien zu Kapitalmarktverwerfungen zu reduzieren,
wurde in der Studie eine Long-Short-Strategie (Verkauf 1 Monat; Kauf 12 Monate
EVS) evaluiert, welche auf dem Verkauf von EVS mit einmonatiger Laufzeit und
dem Kauf einj ahriger EVS basiert. Durch Kombination der beiden Strategien wird
dabei bewusst Renditepotential aufgegeben, um die gew unschte verringerte Sensiti-
vit at zu erreichen. Als ein Ergebnis der Studie hat sich gezeigt, dass in dem Unter-
suchungszeitraum Long-Short-Strategien eine stark negative Korrelation (-0,80 am
US-amerikanischen Markt und -0,75 am europ aischen Markt) zu dem korrespondie-
renden Index aufweisen. Diese Strategie weist  uber die Untersuchungsperiode eine
positive Rendite sowie eine, im Vergleich zu den entsprechenden Aktienindizes,
h ohere Sharpe Ratio aus. Der gew unschte Eekt einer reduzierten Sensitivit at zu
Finanzmarktkrisen wird dabei  ubertroen: die konstruierte Strategie konnte auch
in diesen Zeiten positive Renditen erzielen.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 4
Die empirischen Resultate zeigen, dass Volatilit atsinvestments auch in einem schwie-
rigen Kapitalmarktumfeld eine positive Rendite erwirtschaften k onnen.  Uber die
Kombination verschiedener Handelsstrategien ist es dar uber hinaus sogar m oglich,
in Zeiten von Kapitalmarktverwerfungen eine positive Rendite zu generieren. So-
mit bieten Volatilit atsinvestments auch in schwierigen Kapitalmarktphasen den
gew unschten Diversikationseekt und k onnen einen wertvollen Beitrag in der As-
set Allokation von Kunden spielen.
Volatilit at als Baustein in der Asset Allokation
Um den Beitrag von Volatilit atsinvestments zur Asset Allokation exemplarisch zu
evaluieren, wurde die zuvor beschriebene Long-Short-Volatilit atsstrategie einem re-
pr asentativen Portfolio, bestehend aus 70% Aktien und 30% Renten (70/30 Portfo-
lio), beigemischt. Die Beimischung der Strategie zu dem betrachteten 70/30 Portfo-
lio resultiert in einer deutlichen Reduktion des Risikos bzw. Steigerung der erzielten
Rendite des Portfolios. Die sich  uber den Untersuchungszeitraum von Januar 2004
bis Juli 2011 ergebende Sharpe Ratio bel auft sich auf 0,79 (ausgehend von einer
Sharpe Ratio des 70/30 Portfolios von 0,15) am US-amerikanischen Markt. Die ent-
sprechende Sharpe Ratio am europ aischen Markt liegt bei 0,41 (ausgehend von einer
Sharpe Ratio des 70/30 Portfolios von lediglich 0,04). Die starken Steigerungen der
Sharpe Ratios zeigen, dass Volatilit at nicht nur als isoliertes Investment, sondern
gerade und insbesondere als Beimischung in der Asset Allokation eine wichtige Rolle
spielen sollte.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 5
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1 Einleitung
Es hat sich in den vergangenen Jahrzehnten durchgesetzt, die Wert anderung von Wert-
papieren durch stochastische Prozesse zu beschreiben. Die Volatilit at ist dabei die ent-
scheidende Gr oe um einzusch atzen, wie risikoreich eine Aktie ist. Sie misst insbesondere
wie stark ihre Wertzuw achse um einen mittleren Wert streuen.
In der Statistik wird Volatilit at als Ma f ur die Schwankungsbreite einer Zufallsgr oe
betrachtet. Die Volatilit at oder Standardabweichung  einer Zufallsgr oe X ist deniert





(X   I E(X))
2
(1)
Die Varianz ist deniert durch var(X) = 2. Sie ist also ein Ma f ur die erwartete qua-
dratische Abweichung vom Erwartungswert. Es gibt prinzipiell keinen Grund daf ur, das
Schwankungsrisiko  uber ein quadratisches Abh angigkeitsma zu denieren; es w aren auch
h ohere Momente oder der Absolutwert des Abstandes vom Erwartungswert denkbar. Al-
lerdings hat das quadratische Ma einige vorteilhafte theoretische Eigenschaften.
Da man oft die genaue Verteilung einer Zufallsgr oe nicht kennt, sch atzt man h aug die
Volatilit at von unabh angigen und identisch verteilten Zufallsvariablen X1;:::;Xn mit







(Xi    X)2 (2)
wobei  X = 1
n
Pn
i=1 Xi der Sch atzer f ur den Erwartungswert ist. Im Fall von historischen













(xi    x)2 (4)
mit  x = 1
n
Pn
i=1 xi. Es gilt zu beachten, dass der Sch atzer nur f ur unabh angig, identisch
verteilte Zufallsvariablen vern unftige Ergebnisse liefert.
Bei der Betrachtung von Zeitreihen von Finanzinstrumenten ist es  ublich, die Volati-
lit at der logarithmischen Renditen zu annualisieren, um eine einheitliche Bezugsgr oe zu
haben.
a =





(Xi    X)2 (5)
Dabei steht a f ur die Anzahl an Handelstagen in einem Jahr, z.B a = 252. Die Gr oe a
sagt also etwas aus  uber die Schwankungsbreite der Jahresrendite einer Aktie. Neben derDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 7
in vielen Bereichen stark verbreiteten realisierten Volatilit at R, also der Volatilit at die
aus einer historischen Zeitreihe gesch atzt wurde, hat sich in der Kapitalmarktforschung
und Praxis eine weitere Volatilit atsgr oe verbreitet, die implizite Volatilit at. Diese impli-
zit aus den Optionspreisen berechnete Volatilit at wird oft als die vom Markt erwartete
zuk unftige Volatilit at interpretiert. Ihr liegt die Annahme zu Grunde, dass der Opti-
onspreis mit Hilfe der Black-Scholes-Formel errechnet wird. Die Black-Scholes-Formel
basiert auf der Annahme, dass der Aktienkurs einer geometrische Brownschen Bewegung
mit konstanter Volatilit at  und Aktiendrift  folgt:
dSt = Stdt + StdWt (6)
Der mit der Black-Scholes-Formel berechnete Preis l asst sich von dem Verk aufer durch
stetigen Handel im Basiswert absichern, sofern die f ur den Aktienprozess genutzte Volati-
lit at  eine gute Sch atzung f ur die realisierte Volatilit at R w ahrend der Optionslaufzeit
ist. Daher wird die implizite Volatilit at oft als Sch atzung f ur zuk unftige realisierte Volati-
lit at genutzt. Man geht also davon aus, dass der Market Maker einer Option die zuk unftige
Volatilit at einigermaen einsch atzen kann.
Die implizite Volatilit at im errechnet sich als Inverse der Black-Scholes Formel:
im = f(;S;K;T;r;p) (7)
wobei  der Black-Scholes Preis einer Option mit Strike K, Laufzeit T, Zinssatz r f ur
eine risikolose Anlage bei einem Aktienpreis von S und einer Dividendenrendite p ist.
Sie muss numerisch bestimmt werden. Es zeigt sich allerdings, dass die impliziten Vo-
latilit aten nicht konstant sind f ur unterschiedliche Laufzeiten T und Basispreise K. Im
Aktienmarkt werden in der Regel kurzfristige Volatilit aten h oher gehandelt als langfristi-
ge. Zus atzlich sind die impliziten Volatilit aten f ur weit aus dem Geld liegende Basispreise
deutlich h oher als f ur solche am oder im Geld. Dieses Ph anomen widerspricht den Annah-
men des Black-Scholes-Modells. Der Grund daf ur ist, dass die Normalverteilungsannahme
der logarithmischen Renditen extreme Bewegungen des Aktienmarktes nicht hinreichend
ber ucksichtigt. Da der Wert einer Standardoption monoton mit der Volatilit at w achst,
kann man durch Verwendung h oherer Volatilit aten h ohere Optionswerte erzeugen. Dies
wird im Aktionoptionsmarkt insbesondere f ur Optionen mit Basispreisen unter dem ak-
tuellen Aktienkurs beobachtet. Dadurch entsteht der bekannte Volatilit atssmile. Es zeigt
sich zudem, dass die Volatilit at nicht wie vom Black-Scholes-Modell vorausgesetzt kon-
stant ist, sondern sich  uber die Zeit  andert. Es gibt daher unterschiedliche Erweiterungen
des Black-Scholes-Modells zur Bewertung von Optionen. Das Model mit lokalen Volati-
lit aten von Dupire [Dupire, 1994] und Derman und Kani [Derman and Kani, 1994] er-
laubt, dass sich die Volatilit at deterministisch als Funktion der Zeit und des Basiswerts
ver andert. Dieses Modell erm oglicht es, den am Markt beobachteten Volatilit atssmile
nachzubilden. Ein Modell, das die stochastische  Anderung der Volatilit at ber ucksichtigt,
ist Hestons stochastisches Volatilit atsmodel [Heston, 1993]. In diesem Modell hat die Vo-
latilit at ihre eigene stochastische Dynamik, dargestellt als Mean Reversion-Prozess.
Unsere Analyse zeigt, dass die implizite Volatilit at der von uns untersuchten Indizes ne-
gativ korreliert ist mit dem Kurs des Basiswertes. Dieses Ph anomen wird f ur Aktien vonDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 8
Abbildung 1: S&P 500 (SPX) versus VIX
Black und Scholes [Black and Scholes, 1973] in ihrem ber uhmten Aufsatz im Journal of
Political Economy damit erkl art, dass ein Fallen des Aktienwertes den Eigenkapitalanteil
der Firma reduziert und somit den Fremdkapitalfaktor erh oht. Der h ohere Fremdkapital-
faktor erh oht das Risiko einer Anlage in der Firma, was sich in der erh ohten Volatilit at
widerspiegelt. Abbildung 1 macht die starke negative Korrelation des S&P 500 Index und
des Volatilit atsindex VIX deutlich.
Die starke Dynamik der Volatilit at legt die Frage nahe, inwieweit eine Investition in
Volatilit at entweder zur Absicherung oder aber zu spekulativen Zwecken m oglich ist.
Unterschiedliche Strategien erm oglichen es, Positionen einzugehen, deren Wert sehr stark
von der gehandelten impliziten Volatilit at abh angt. Ein Beispiel daf ur sind Straddles
oder Strangles. Durch stetiges Absichern im Basiswert k onnen diese Strategien genutzt
werden, um implizite Volatilit at abzusichern. Diese Strategien sind allerdings von Natur
aus keine reinen Volatilit atsstrategien und die Absicherung im Basiswert ist nicht ganz
unproblematisch wie zum Beispiel Derman zeigt [Derman, 2003]. Spr unge im Basiswert,
Transaktionskosten und die Tatsache, dass stetiges Handeln nicht immer m oglich ist,
bringen zus atzliches Risiko in die Strategien.
Aus diesem Grund hat sich das OTC-Gesch aft f ur Varianzswaps entwickelt. Ein Varianz-
swap erm oglicht ein reines Investment in Volatilit at ohne zus atzliche Abh angigkeit vom
Basiswert. Ein Varianzswap zahlt die Dierenz von realisierter Varianz 2
a der logarith-
mischen Renditen und einem zu Beginn festgesetzten Strike 2







Bei der Berechnung der realisierten Volatilit at in (Gleichung 5) wird normalerweise mitDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 9
einem Mittelwert  X von 0 gerechnet. Carr und Madan [Carr and Madan, 1998] und De-
meter [Demeter et al., 1999] zeigen, dass die Auszahlung eines Varianzswaps durch
Optionen unterschiedlichen Basispreises repliziert werden kann. Varianzswaps liefern da-
her auch ein Investment nicht nur in die implizite Volatilit at von am Geld gehandelten
Optionen sondern ein Investment in den \Volatilit atssmile". Der (kostenneutrale) Strike
des Varianzswaps wird basierend auf dem Volatilit atssmile so bestimmt, dass der Swap
am Anfang einen Wert von null hat.
Die Artikel von Carr und Wu [Carr and Wu, 2006] [Carr and Wu, 2009] und ein Arti-
kel von Hafner und Wallmeiter [Hafner and Wallmeier, 2007] besch aftigen sich mit der
Risikopr amie f ur implizite Varianz. Sie zeigen, dass unter normalen Marktbedingungen
die Risikopr amie f ur Varianzswaps negativ ist. Investoren sind also bereit, einen Preis
zu bezahlen, um sich gegen das Volatilit ats anderungsrisiko, also das Risiko wie hoch die
realisierte Volatilit at w ahrend der Laufzeit des Swaps ausf allt, abzusichern.
Die Chicago Board of Options Exchange (CBOE) f uhrte im Jahr 1993 ihren ersten Vo-
latilit atsindex (Ticker:VXO) ein. Er liefert eine Indikation f ur die implizite Volatilit at
der gehandelten Optionen auf den S&P 100 mit Basispreis in der H ohe des aktuellen
Kassakurses und einer Laufzeit von 22 Handelstagen. Der Index berechnet sich aus dem
Durchschnitt der impliziten Volatilit aten von acht an der OEX gehandelten Optionen auf
den S&P 100. Daf ur werden je zwei Put und Call Optionen mit Strikes um den aktuellen
Kassakurs aus den zwei k urzesten gehandelten Laufzeiten gew ahlt. Die hiermit erhalte-
ne annualisierte Volatilit at ATM wird mit einer k unstlichen Konvention in die quotierte
Volatilit at umgerechnet:




NC   2  Int(NC
7 )
(9)
wobei NC die Anzahl an Kalendertagen bis zum Laufzeitende T der Option ist. Die
Funktion Int(x) bezeichnet die gr ote ganze Zahl kleiner oder gleich x (F ur eine genaue
Beschreibung siehe [Carr and Wu, 2006]). Diese Konvention macht die quotierte Vola-
tilit at schwer vergleichbar mit der sonst  ublichen annualisierten Volatilit at. Dies wur-
de sowohl in der Praxis als auch in der Wissenschaft immer wieder kritisiert und hat
die CBOE dazu bewegt, im Jahr 2003 zus atzlich einen  uberarbeiteten Volatilit atsindex
(Ticker:VIX) zu ver oentlichen. Er liefert eine Indikation f ur die (kostenneutralen) Strikes
von Varianzswaps auf den S&P 500 mit einer Laufzeit von einem Monat, die sich aus der
impliziten Volatilit at der replizierenden Optionen berechnen. Nachdem die CBOE 2004
eine weitere B orse, die Chicago Futures Exchange, er onete, wurden zus atzlich Futures
mit monatlichen Verfallsterminen auf den VIX eingef uhrt. Diese erm oglichten es erstmals
direkt an der B orse in implizite Varianz zu investieren. Im Jahre 2006 kamen zus atzlich
noch Optionen als Investitionsm oglichkeit auf den VIX dazu. Abbildung 2 zeigt den star-
ken Anstieg an ausstehendem und gehandeltem Volumen in den letzten Jahren, gemessen
anhand von Kontrakten.
Es ist also im Laufe der Zeit deutlich einfacher geworden, in Volatilit at zu investieren.
Daher versuchen in den letzten Jahren einige Fondsmanager ihr Portfolio zu diversizie-Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 10
Abbildung 2: T agliches Handelsvolumen und ausstehendes Volumen des VIX Futures
ren, indem sie einen Teil des Portfolios in Volatilit at investieren. Wie bereits erw ahnt, ist
die Varianzswappr amie in normalen Marktphasen negativ. Daher versuchen viele Fonds
zus atzliche Rendite zu erzielen, indem sie Varianzswaps verkaufen. Hafner und Wallmeier
[Hafner and Wallmeier, 2007] zeigen, dass es mit Short Varianzswap-Strategien m oglich
ist, die Sharpe Ratio im EuroStoxx und im DAX zu erh ohen. Grant, Gregory und Lui-
and [Grant et al., 2007] zeigen, dass die Beimischung von Varianzswap Short-Positionen
in ein Aktienportfolio die Ezienzlinie im US-Markt deutlich erweitern kann. Zus atz-
lich zur  Uberlegenheit gegen uber dem Marktportfolio zeigen sie auch, dass eine Short
Varianzswap-Strategie den meisten Hedge Fonds-Strategien  uberlegen ist.
2 Denition einer Anlageklasse
Infolge der gestiegenen Liquidit at von Volatilit atsprodukten ist in den letzten Jahren
immer wieder die Frage aufgekommen, inwieweit Volatilit at als eigene Anlageklasse be-
trachtet werden kann. Um diese Frage zu beantworten, muss der Begri Assetklasse ge-
nau deniert werden. Dieser Begri wird in der Literatur und in anderen Medien nicht
sehr einheitlich verwendet. Greer [Greer, 1997] deniert in seinem Beitrag \What is an
Asset Class, Anyway?" eine Anlageklasse als eine Menge von Anlageobjekten, die eini-
ge fundamentale  okonomische Eigenschaften teilen und zus atzlich Eigenschaften haben,
die sie von anderen Anlageklassen abgrenzen. Er nimmt weiterhin eine Gruppierung der
Anlageklassen vor. Dabei unterscheidet er in Kapitalanlagen, also Anlagen, die sich auf
einen erwarteten Zahlungsstrom beziehen, konsumierbare Anlageobjekte wie etwa Roh-
stoe und Anlageobjekte zur Wertaufbewahrung, wie zum Beispiel W ahrungen aber auch
Kunst. Allerdings zeigt sich auch bei der Klassizierung der Anlageklassen die Schwierig-
keit der Zuordnung. Beispielsweise ist Gold sowohl eine konsumierbare Anlage als auch
eine Anlage zur Wertaufbewahrung.
Als weiteres Unterscheidungsmerkmal wird gefordert, dass sich Anlagen unterschiedlicher
Anlageklassen in gegebenen Marktszenarien unterschiedlich verhalten.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 11
Die drei klassischen Anlageklassen sind Aktien, Renten und Geldmarkt. Weitere Anla-
geklassen, die inzwischen auch  uber Fonds und Derivate f ur den Privatanleger liquide
handelbar sind, sind Immobilien und Rohstoe.
3 Volatilit at als eigene Anlageklasse
Die Frage ob Volatilit at als eigene Anlageklasse zu bezeichnen ist, ist nicht ganz einfach
zu beantworten. Folgende Punkte sprechen dagegen:
￿ Volatilit at ist eine statistische Gr oe, die das Risiko einer Anlage beschreibt. Der
Handel von Volatilit at dient in der Regel eher zum Absichern von Positionen als
zur Investition.
￿ Volatilit at hat keine zu Grunde liegende Anlage auf die sie sich bezieht und keinen
inneren Wert.
￿ Im Unterschied zu Renten und Aktien generiert eine Anlage in Volatilit at keine
Zinsen oder Dividenden. Es ist mit einer reinen Buy and Hold Position in realisierter
oder impliziter Volatilit at nicht m oglich, eine Rendite in der H ohe der Ination zu
erwirtschaften wie es zum Beispiel mit Gold, Immobilien oder Rohstoen zumindest
teilweise m oglich ist.
￿ Es ist schwer, die zuk unftige Volatilit at zu sch atzen. Zudem ist es f ur Investoren
immer noch nicht ganz einfach \reine", sowohl realisierte als auch implizite, Volati-
lit at zu handeln wie dies beispielsweise bei Renten oder Aktien der Fall ist. Es gibt
zwar Futures auf Volatilit atsindizes wie den VIX. Allerdings l asst sich mit ihnen
nur auf implizite Volatilit at spekulieren. Ein richtiges Investment wie es bei anderen
Anlageklassen m oglich ist, gibt es bei Volatilit at so nicht.
Auf der anderen Seite spielt der Handel von Volatilit at in den letzten Jahren eine immer
gr oere Rolle. Diese zunehmende Bedeutung liefert einige Argumente, Volatilit at doch
als eigene Anlageklasse zu betrachten:
￿ Es gibt ein groes Interesse am Handel von Volatilit at. Dies bezieht sich nicht nur
auf das Absichern von Positionen, sondern auch auf kurzfristige Investitionen sowie
auf langfristige Geldanlagen in Form von Volatilit atsstrategien.
￿ Die Entwicklung neuer Finanzinstrumente macht den Handel mit reiner Volatilit at
leichter f ur Investoren. Die neuen Indizes, Futures und Optionen auf Volatilit at ha-
ben deutlich zu einem leichteren Handel von Volatilit at beigetragen. Abbildung 2
macht ein deutlich gestiegenes Interesse am Handel mit Volatilit at sichtbar. Es ist
heutzutage m oglich, Volatilit at auf die meisten Aktienindizes problemlos zu han-
deln.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 12
Abbildung 3: Langfristiger Trend S&P 500 und VIX
￿ Volatilit at zeigt eine negative Korrelation zu anderen Anlageklassen, insbesonde-
re Aktien. Sie erf ullt daher das Kriterium unterschiedlichen Verhaltens gegen uber
anderen Anlageklassen. Wie in Abbildung 1 deutlich wird, steigt Volatilit at insbe-
sondere in Abw artsphasen des Aktienmarktes.
￿ F ur Investoren ist zus atzlich das Mean Reversion Verhalten von Volatilit at von In-
teresse. Volatilit at steigt nicht beliebig hoch und tief. Der kleinste Wert des VIX
Index seit Beginn war 9,89%. Sie tendiert recht schnell wieder zu einem mittleren
Wert, sie erholt sich von Schocks sehr schnell wieder. Diese Eigenschaft macht Vo-
latilit at interessant f ur Investoren. Sie verkaufen Volatilit at, wenn sie  uber ihrem
statistischen Mittel liegt und kaufen sie, wenn sie darunter ist.
￿ Ein weiteres Argument f ur Volatilit at als Anlageklasse sind die hohen Renditen, die
mit einer Verkaufsstrategie von Varianzswaps erzielt werden k onnen, wie von vielen
empirischen Studien gezeigt. Die Sharpe Ratio von Portfolios kann erheblich ge-
steigert werden, wenn dem Portfolio eine Short Varianzswap-Strategie beigemischt
wird. Diese Strategie kann dann eine deutliche  Uberrendite gegen uber dem Markt-
portfolio generieren. Zus atzlich wird das Portfolio diversiziert.
Das Whitepaper von Parker et al. [Parker et al., 2009] und ein Forschungsbericht von
Grant et al. [Grant et al., 2007] sprechen sich daf ur aus Volatilit at als Anlageklasse wegen
der gestiegenen Liquidit at in den Produkten zu betrachten. Huebscher [Huebscher, 2009]
argumentiert, dass Volatilit at als Anlageklasse eine reine Marketing-Idee ist.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 13
Die Frage ob Volatilit at eine Anlageklasse ist, sollte dierenziert betrachtet werden. Man
muss unterscheiden zwischen Investitionen in implizite Volatilit at oder Investments in rea-
lisierte und implizite Volatilit at. Beide Volatilit atsklassen alleine bieten nicht die M oglich-
keit einer langfristigen mittleren Rendite mit einer Buy and Hold-Strategie. Strategien,
die in VIX-Futures investieren, leiden unter den hohen Kosten beim Rollen der Positionen.
Nur die Strategie, implizite Volatilit at zu verkaufen und realisierte Volatilit at zu kaufen,
liefert in normalen Marktphasen eine Rendite, die  uber der  ublichen Marktrendite liegt.
Das bewusste Aufnehmen des Risikos realisierter Volatilit at hat also durchaus Eigen-
schaften einer Anlageklasse. Sie ist aber f ur den Endkonsumenten nur in abgewandelter
Form  uber Fonds oder ETFs zug anglich oder als Mischung mit anderen Assets. Schlie-
lich entspricht eine Short Varianzswap-Strategie nicht einem Kapitalinvestment von zum
Beispiel 100 Euro zu Beginn, das im Laufe der Zeit seinen Wert  andert und niemals ne-
gativ werden kann. Der Verkauf eines Varianzswap wird zu Beginn ohne Geldaustausch
abgewickelt und birgt ein unbegrenztes Risiko bei steigender realisierter Volatilit at, so-
fern der Varianzswap nicht mit einem Cap ausgestattet ist. Der Endkonsument w are also
bei einem reinen Investment in Varianzswaps eventuell in der Situation, Geld nachzahlen
zu m ussen wie bei jedem Swap. Dies kann nur durch Fondstrukturen verhindert werden,
bei denen durch das restliche Fondsverm ogen ein Puer f ur Verluste zu Verf ugung steht.
4 Statistische Eigenschaften der Volatilit at und des
Basiswertes
In diesem Abschnitt untersuchen wir die statistischen Eigenschaften des S&P 500 und
des EuroStoxx 50 Kursindex und ihrer jeweiligen Volatilit atsindizes VIX und VSTOXX.
Zun achst schauen wir uns die Verteilung der Renditen der einzelnen Indizes an und da-
nach das Verh altnis zueinander. Das Verh altnis eines Aktienindex zu seiner Volatilit at
wird seit langem untersucht. Dabei hat sich gezeigt, dass in der Regel Volatilit at steigt,
wenn der Aktienmarkt f allt und umgekehrt. Oft wird bei diesen Analysen allerdings der
Pearson Korrelationskoezient benutzt, der nur eine ganz bestimmte Art von Abh angig-
keit messen kann, n amlich die lineare. Wir betrachten daher mehrere Abh angigkeitsmae,
um einen Vergleich zu erm oglichen. Der Sch atzer f ur lineare Korrelation nach Pearson ist
nur g ultig f ur unabh angig, identisch verteilte Zufallsvariablen. Da bei den Renditen von
Finanzreihen allerdings Phasen h oherer und niedrigerer Volatilit at zu beobachten sind,
ist die Annahme von identischen, unabh angigen Renditen problematisch. Um diesem Pro-
blem zumindest teilweise gerecht zu werden, sch atzen wir die Parameter f ur einen Prozess
der die Autokorrelation in den quadratischen Renditen ber ucksichtigt und berechnen die
Korrelation basierend auf den Residuen des angepassten Prozesses. Dadurch wird die
Qualit at des Korrelationssch atzers erh oht. Wir diskutieren in diesem Abschnitt nur die
Ergebnisse f ur den S&P und den VIX; die Ergebnisse f ur den EuroStoxx 50 und den
VSTOXX sind im Anhang A dargestellt.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 14
Abbildung 4: VIX Index Kurshistorie und Renditen
4.1 Datensatz
Unsere statistische Untersuchung basiert auf den t aglichen Kursen des S&P 500, des Eu-
roStoxx 50 und der beiden Volatilit atsindizes VIX und VSTOXX. Die beiden Indizes VIX
und VSTOXX bilden einen Indikator f ur die am liquidesten gehandelten Volatilit aten f ur
Optionen mit Laufzeit von einem Monat. Unsere Zeitreihe f ur den S&P 500 und den VIX
beginnt am 2. Januar 1990 und endet am 31. August 2011; damit stehen uns insgesamt
5.463 Beobachtungen zur Verf ugung. Die Kursentwicklung und die logarithmischen Ren-
diten des S&P 500 sowie des VIX f ur den betrachteten Zeitraum werden in Abbildung 4
dargestellt. F ur den EuroStoxx 50 und den VSTOXX umfasst der Datensatz Beobach-
tungen vom 4. Januar 1999 bis zum 31. August 2011, insgesamt 2.883 Tageskurse.
4.2 Analyse der Verteilung der Renditen
In der Literatur wird immer wieder die Annahme normalverteilter, logarithmischer Ren-
diten f ur Aktienindizes kritisiert, da die beobachteten Renditen eine negative Schiefe
(Skew) aufweisen und die Kurtosis der Renditen die der Normalverteilung  ubersteigt. Es
treten also starke Kursschwankungen insbesondere in negative Richtung h auger auf, als
es die Normalverteilung erlaubt. In Tabelle 1 fassen wir die Ergebnisse der Sch atzung
dieser Gr oen zusammen.
F ur den S&P 500 zeigt sich zum einen, dass die Schiefe nicht wie bei einer Normal-
verteilung null ist; die Verteilung ist also nicht symmetrisch um ihren Mittelwert. Die
Abweichungen zur linken Seite fallen im Mittel st arker aus als die zur rechten Seite. Die
Kurtosis von 11,80 deutet auf h augere starke Bewegungen hin, die nicht durch die Nor-
malverteilung erkl art werden k onnen. Die Normalverteilung hat hier den Wert 3. AuchDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 15
Erwartungswert Volatilit at Schiefe (Skew) Kurtosis
S&P 500 0,02% (5,63% p.a.) 1,18% (18,67% p.a.) -0,24 11,80
VIX 0,01% (2,80% p.a.) 6,06% (96,18% p.a.) 0,67 7,53
Tabelle 1: Verteilungsstatistik der Renditen der Indizes
Abbildung 5: Quantil-Quantil-Diagramm S&P und VIX
beim VIX-Index zeigt sich, dass die R ander der Verteilung von der Normalverteilung ab-
weichen mit einer Kurtosis von 7,53. Allerdings ist die Verteilung deutlich symmetrischer
als die des S&P 500. Der VIX hat verglichen mit dem S&P eine sehr hohe Volatilit at. Dies
kann man auch in der Kurshistorie deutlich sehen. Der Index ist im Jahr 2008 kurzzeitig
auf den vierfachen Wert angestiegen. In Abbildung 5 zeigen wir die Quantil-Quantil-
Diagramme der Verteilungen. Hier werden die Abweichungen von der Normalverteilung
am Rand grasch veranschaulicht, indem die empirischen Quantile gegen die der Normal-
verteilung abgetragen werden. W urde die Normalverteilung die Verteilung der Renditen
gut beschreiben, so d urften die Punkte nur wenig von einer Geraden mit Steigung 1
durch den Nullpunkt abweichen. Man sieht aber hier deutlich eine Abweichung an den
R andern. Im Zentrum der Verteilung sind die Abweichungen gering. Dieser Eekt h oher-
er Wahrscheinlichkeiten f ur extreme Realisierungen wird oft als \fette Enden (fat tails)"
bezeichnet.
Wenn man sich die Rendite-Zeitreihen in Abbildung 4 ansieht, f allt insbesondere bei den
Indizes auf, dass es Perioden mit h oherer und niedrigerer Volatit at gibt. Dieser sogenannte
Volatility-Clustering-Eekt deutet darauf hin, dass die Renditen nicht unabh angig verteilt
sind. St arkere Ausschl age sind h auger, wenn es in der Vor-Periode schon zu st arkerenDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 16
Verz ogerung 5 Tage 10 Tage 20 Tage
Renditen S&P
Q-Statistik 38,31 53,09 97,86
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Quadratische Renditen S&P
Q-Statistik 2179,24 4159,38 7112,23
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Renditen VIX
Q-Statistik 93,28 130,24 151,96
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Quadratische Renditen VIX
Q-Statistik 357,74 604,16 705,45
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Tabelle 2: Test auf Autokorrelation (Box-Pierce-Test) von S&P und VIX
Ausschl agen gekommen ist. Wir veranschaulichen daher die Autokorrelation der Rendi-
ten und der quadratischen Renditen f ur unsere Zeitreihen in Abbildung 6. Man kann hier
deutlich sehen, dass die Autokorrelation der Renditen sehr gering ist, sie haben Absolut-
werte von maximal 6% und wechseln f ur unterschiedliche Zeitverz ogerungen das Vorzei-
chen. Die Autokorrelation der quadratischen Renditen ist allerdings selbst mit einer Zeit-
verz ogerung von 20 Tagen noch betr achtlich und zeigt eine deutlich h ohere Stabilit at f ur
unterschiedliche Verz ogerungen im Gegensatz zu den Renditen. Die beobachtete Autokor-
relation f ur den S&P wird bekr aftigt durch den Box-Pierce-Test [Box and Pierce, 1970].
Der Test gibt an, ob eine Gruppe von Autokorrelationen mit Zeitverz ogerung kleiner k
ungleich null ist. In Tabelle 2 geben wir f ur die Renditen und quadratischen Renditen
jeweils den Wert des Box-Pierce-Tests in der ersten Zeile an. Er ist mit dem -Quantil der
Chi-Quadrat-Verteilung mit k Freiheitsgraden zu vergleichen. Wenn er gr oer ist, wird die
Null-Hypothese nicht vorhandener Autokorrelation zum Signikanzniveau  abgelehnt.
In der zweiten Zeile berechnen wir das daraus resultierende maximale Signikanzniveau,
mit dem der Test gerade noch die Null-Hypothese nicht vorhandener Autokorrelation
ablehnt. Wie man sieht ist der Wert enorm gering f ur Renditen und quadratische Ren-
diten und alle untersuchten Verz ogerungen (5, 10 und 20) unter 0;01%. Es spricht also
viel daf ur, dass die Renditen aller betrachteten Indizes keine streng station are Verteilung
haben. Auch die kleinere Autokorrelation der Renditen ist signikant f ur den S&P. Die
Ergebnisse des Eurostoxx sind weniger eindeutig.
4.3 Korrelation
Wir sind insbesondere an der Korrelation zwischen den Renditen eines Aktienindex und
des dazu geh origen Volatilit atsindex interessiert. Am h augsten betrachtet man f ur zweiDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 17
Abbildung 6: Autokorrelation der Renditen und quadratischen Renditen S&P und VIX
Zufallsvariablen X und Y die lineare Korrelation, den Pearson Koezienten:
 =






Da dieser allerdings einen parametrischen Zusammenhang der beiden Variablen X und
Y zugrunde legt und daher nur bestimmte Abh angigkeit ber ucksichtigt, betrachten wir
zus atzlich zwei nicht-parametrische Rangkorrelationskoezienten, Kendalls Tau und Spe-
armans Rho. Sie berechnen sich im Gegensatz zu dem Pearson-Koezienten nicht aus
den einzelnen Werten, sondern aus den R angen der Werte einer Datenmenge. Der Rang
sagt dabei nur etwas  uber die Ordnung eines Wertes innerhalb der Datenmenge aus. Der
Korrelationskoezient vergleicht nun paarweise die R ange der Daten in jedem Daten-
satz. Bei einer Korrelation von 1 (-1) ist es m oglich, eine monotone steigende (fallende)
Funktion zu nden, die die Realisierungen von X auf Y abbildet. Da der Sch atzer f ur den
Pearson-Korrelationskoezienten nur f ur unabh angig, identisch verteilte Zufallsvariablen
sinnvolle Ergebnisse liefert, transformieren wir unsere Daten so, dass die Autokorrelation
der quadratischen Renditen reduziert wird. Im folgenden Abschnitt beschreiben wir kurz
das hierzu genutzte Verfahren.
4.3.1 Beseitigung der Autokorrelation der quadratischen Renditen
Um die schwankende Volatilit at der logarithmischen Renditen zu verringern, sch atzen
wir die Parameter f ur einen ARCH-Prozess1, der den \clustering Eekt" der Volatilit at
ber ucksichtigt:
Xt+ = Xt + rt+ (11)
1Autoregressive conditional heteroskedastic process.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 18
Abbildung 7: Residuen S&P und VIX
rt+ = t + t(e)  "t+ (12)
wobei Xt die logarithmischen Kurse sind und  der Zeithorizont ist, in unserem Fall ein
Tag. Der Term t(e) ist der Schl usselterm, um die zeitabh angige Volatilit at (Heteros-
kedastizit at) der Zeitreihe zu modellieren. Wir sch atzen die zeitabh angige Volatilit at mit
der in der Arbeit von [Zumbach, 2007] beschriebenen Methode. Die "t sollten danach
ann ahernd unabh angig und identisch verteilt sein mit I E("t) = 0 und I E("2
t) = 1. Die










wobei (i) mit steigendem i abnimmt. Wir errechnen die eektive Volatilit at basierend
auf den letzten 512 Renditen, also k = 512. Dies und die Details f ur die Bestimmung
der (i) werden ebenfalls von Zumbach [Zumbach, 2007] beschrieben. In Abbildung 7
zeigen wir die transformierten Renditen. Man sieht dort im Vergleich zu Abbildung 4,
dass die Volatilit at deutlich konstanter in dem gesamten betrachteten Zeitraum ist. In
Abbildung 8 berechnen wir erneut die Autokorrelation f ur die transformierten Renditen.
Wie man sieht, konnte die Autokorrelation der quadratischen Renditen deutlich reduziert
werden, was die Honung nahe legt, dass der Sch atzer f ur die Korrelation im n achsten
Abschnitt verbessert wird.
Auch die Ergebnisse des Box-Pierce-Tests der Residuen in Tabelle 3 zeigen, dass die
Autokorrelation der quadratischen Renditen zumindest deutlich abgenommen hat. Die
Null-Hypothese muss nicht verworfen werden, da die gemessene Autokorrelation mit ho-
her Wahrscheinlichkeit auch zuf allig sein kann. Die kleine Autokorrelation der Residuen
konnte mit diesem Verfahren nat urlich nicht so stark reduziert werden. Daf ur w are einDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 19
Abbildung 8: Autokorrelation der Residuen S&P und VIX
allgemeineres Modell mit weiteren Termen f ur die Renditen als Linearkombination ver-
gangener Renditen erfolderlich.
In Tabelle 4 zeigen wir f ur die Residuen und f ur die unver anderten Renditen die Kor-
relationskoezienten von Pearson, Spearman und Kendall. Man sieht, dass f ur alle drei
Koezienten eine deutliche negative Korrelation vorliegt. Die beiden Koezienten von
Pearson und Spearman sind sehr  ahnlich. Dies liegt daran, dass Spearman's Koezient
genauso berechnet wird, wie Pearsons. Anstelle der wirklichen Punktwerte werden die
R ange in die Formel eingesetzt. Spearman ist sozusagen der Pearson-Koezient ohne
zu Grunde gelegte Wahrscheinlichkeitsverteilung. Erwartungsgem a ist die Dierenz zwi-
schen den urspr unglichen Renditen und den Residuen f ur den Pearson-Koezienten am
gr oten. Der Koezient von Kendall nutzt anstelle der numerischen Dierenz der R ange
nur ihre relative Anordnung zueinander in beiden Datens atzen. Der Grund f ur die h ohere
negative Korrelation der R ange von Pearson und Spearman kann deshalb darin liegen,
dass die Korrelation verst arkt in den R andern der Verteilung auftaucht. Starke Ausreier
haben kein gr oeres Gewicht beim Kendall-Koezienten, es z ahlt nur in welche Richtung
sich die R ange der beiden Datens atze bewegen.
Um die Korrelation weiter zu untersuchen, unterteilen wir zuerst den Datensatz in die
vier Teilmengen die durch die beiden Mediane der Datens atze des S&P 500 und des VIX
getrennt werden. Dasselbe Verfahren wenden wir auf die vier entstandenen Datens atze
an und weisen in Tabelle 5 f ur alle 16 Teilmengen die Korrelation von Pearson aus. Hier
wird sehr gut deutlich, dass die negative Korrelation insbesondere im unteren Rand der
Verteilung liegt. Sehr groe negative Renditen im S&P gehen oft einher mit einem starken
Anstieg der impliziten Volatilit at. Im Zentrum der Verteilung ist der Absolutwert der
Korrelation sehr gering. Tabelle 5 zeigt auch, dass sehr starke positive Renditen positivDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 20
5 Tage 10 Tage 20 Tage
Residuen S&P
Q-Statistik 10,49 18,16 41,43
-Wert 0,0623 0,0523 0,0033
Quadratische Residuen S&P
Q-Statistik 10,36 17,46 20.98
-Wert 0,0657 0,0648 0,3983
Residuen VIX
Q-Statistik 56,26 81,20 102,03
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Quadratische Residuen VIX
Q-Statistik 1,336 5,66 10,02
-Wert 0,9312 0,8434 0,9677
Tabelle 3: Test auf Autokorrelation der Residuen (Box-Pierce-Test) des S&P und VIX
Kendall's Tau Spearman's Rho Pearson
Original Renditen -52,20% -70,50% -70,24%
Residuen -53,65% -71,83% -74,35%
Tabelle 4: Korrelation zwischen S&P 500 und VIX
korreliert sind mit der impliziten Volatilit at.
Um zu sehen, wie sich die Korrelation in unterschiedlichen Marktphasen verh alt, haben
wir in Abbildung 9 zus atzlich die realisierte Korrelation und die Summe der realisier-
ten Renditen der letzten 60 Tage berechnet und f ur unterschiedliche Renditebereiche
die durchschnittliche Korrelation berechnet. Man sieht sehr deutlich, dass die negative
Korrelation insbesondere in negativen Marktphasen zunimmt.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 21
VIX-Quantil
75% -47,19% -5,99% 7,26% 20.81%
50% -1,53% -10,08% 0,81% -4,77%
25% -5,67% -6,94% -5,90% -1,75%
0% 9,78% -5,55% -3,71% -41,54%
0% 25% 50% 75%
S&P-Quantil
Tabelle 5: Korrelation zwischen S&P 500 und VIX in durch den Median getrennten
disjunkten Datenmengen
Abbildung 9: Korrelation S&P und VIX versus S&P Rendite 60 TageDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 22
5 Strategien
In diesem Abschnitt beschreiben wir zwei in der Praxis h aug umgesetzte Varianzswap
Strategien. Wir beschr anken uns hier auf Strategien mit Varianzswaps. Es gibt auch
die M oglichkeit  uber VIX-Futures in Volatilit at zu investieren. Allerdings hat sich in
der Vergangenheit gezeigt, dass durch die Kosten zum Rollen der Futurepositionen die
Gewinnne gr otenteils kompensiert werden. Im n achsten Abschnitt testen wir dann diese
Strategien, um zu sehen, ob sie die Ezienz eines Portfolios verbessern k onnen.
Seit 2008 ist es  ublich Varianzswaps mit einem Cap in H ohe des 2,5 fachen Strikes zu





In Tabelle 6 zeigen wir die Handelstage von Varianzswaps in unserer Zeitreihe bei denen
das Cap zum Einsatz gekommen ist. Dies war nur der Fall bei Varianzswaps mit einer
Laufzeit von 30 Tagen auf den S&P. Bis auf die vier letzten Tage sind dies alles Swaps
die kurz vor der Pleite von Lehman Brothers gehandelt wurden. Die letzten vier Swaps
wurden kurz nach der Lehman-Pleite gehandelt, aber kurz vor der besonders volatilen
Phase mit Renditen im zweistelligen Bereich.







(xi)2  100 (15)
mit den logarithmischen Tagesrenditen xi = ln
Si
Si 1 und N der Anzahl an Handelstagen.
Aufgrund der Additivit at der Varianz l asst sich zum Zeitpunkt t 2 (0;T) der Varianzswap
als Summe der realisierten und der impliziten Volatilit at leicht darstellen:














Dabei ist R(0;t) die bis zum Zeitpunkt t realisierte Volatilit at, im(t;T) die implizite
Volatilit at zum Zeitpunkt t und PVt(T) der Preis einer Nullkuponanleihe mit Laufzeit T
zum Zeitpunkt t.
Eine m ogliche Umsetzung in Fondstrukturen ist es, zu einem Portfolio von Aktien oder
Renten eine Varianzswap-Strategie beizumischen. Dazu muss das Nominal des Swaps so
gew ahlt werden, dass zum einen die Rendite gesteigert werden kann, zum anderen aber
dennoch das Risiko eines gr oeren Verlustes nicht zu hoch ist. Ein gutes Ma f ur das Vo-
latilit atsrisiko eines Varianzswaps ist das Vega, die Ableitung des Swapwertes hinsichtlich











Das Vega nimmt also linear mit der Zeit ab.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 23
Handelstag Implizite Volatilit at Realisierte Volatilit at
2. September 2008 21,22 54,86
3. September 2008 20,70 55,05
8. September 2008 21,97 58,88
9. September 2008 24,72 63,62
10. September 2008 23,62 63,71
11. September 2008 24,10 65,04
12. September 2008 25,79 66,64
15. September 2008 29,73 78,59
16. September 2008 28,73 79,62
19. September 2008 31,14 79,13
25. September 2008 32,11 82,01
Tabelle 6: Handelstage f ur Varianzswaps deren Cap bei der Auszahlung aktiv wurde
(S&P)
5.1 Verkauf Volatilit at 1 Monat
Eine h aug angewendete Strategie ist es, Varianzswaps mit einer Laufzeit von zum Bei-
spiel 1 Monat zu verkaufen2. Wie bereits in der Einleitung erw ahnt, ist die Pr amie f ur
Varianzrisiko in der Regel negativ, die realisierte Varianz ist also niedriger als die im-
plizite, zumindest f ur kurze Laufzeiten. In Abbildung 10 haben wir f ur die Historie seit
2004 die Dierenz zwischen realisierter und impliziter Volatilit at berechnet. In diesem
Datensatz war die Varianzswap-Pr amie negativ in 81% der Tage, durchschnittlich 2:78%
Volatilit atspunkte.
Die Strategie, immer nur einen Swap zu verkaufen, abzuwarten bis er ausgelaufen ist, und
dann den n achsten Swap zu verkaufen, f uhrt zu einem stark schwankenden Vega wie aus
Gleichung (17) ersichtlich. Etwas ausgefeiltere Strategien verkaufen daher in der Regel
mehr als einmal im Monat Varianzswaps, um das reduzierte Vega auszugleichen.
5.2 Verkauf Volatilit at 1 Monat / Kauf Volatilit at 1 Jahr
Eine andere Strategie besteht darin, Varianzswaps mit kurzen Laufzeiten zu verkaufen
und Varianzswaps mit l angeren Laufzeiten zu kaufen. Damit versucht man die Termin-
struktur der Volatilit at auszunutzen. Volatilit aten mit kurzen Laufzeiten werden in der
Regel h oher gehandelt als Volatilit aten mit langen Laufzeiten. Die Strategie basiert auf
2Oft legt man sich nicht auf eine bestimmte Laufzeit fest, sondern handelt aktuell verf ugbare Swaps
mit Laufzeiten zwischen einem und drei Monaten.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 24
Abbildung 10: Implizite versus realisierte Volatilit at
der Idee, einerseits die Pr amie f ur kurzl auge Volatilit atsabsicherung zu verdienen und
andererseits durch den Kauf von Varianzswaps mit l angeren Laufzeiten teilweise gegen
einen Anstieg der Volatilit at abgesichert zu sein.
Wie man in Abbildung 10 sieht, ist die durchschnittliche Volatilit atspr amie mit 2,54%
nicht viel geringer f ur Varianzswaps mit einer Laufzeit von einem Jahr als f ur Vari-
anzswaps mit Laufzeit von einem Monat (2,78%), aber sie wird auch nur einmal im Jahr
bezahlt, w ahrend die 1M.-Pr amie zw olf mal vereinnahmt wird. Auch bei dieser Strategie
stellt sich die Frage wie h aug die Swaps gehandelt werden sollten. Das Vega der kurzl au-
gen Swaps baut sich deutlich schneller ab als das der l anger laufenden Swaps. Aber auch
das Vega des Swaps mit der l angeren Laufzeit sollte zwischenzeitlich ausgeglichen werden
um ein einigermaen konstantes Risikoprol zu erhalten.
6 Empirische Studie
In diesem Abschnitt zeigen wir die Ergebnisse unserer empirischen Studie. Um die Varianz-
swap-Strategien m oglichst genau darzustellen greifen wir f ur die empirische Studie auf
eine Zeitreihe von handelbaren Varianzswap-Quotierungen von Brokern zur uck3. Unsere
Zeitreihe reicht vom 2. Januar 2004 bis 1. Juli 2011 und umfasst Quotierungen f ur Vari-
anzswaps mit Laufzeiten von 1, 3, 6 und 12 Monaten sowohl auf den S&P als auch den
EuroStoxx. Wir zeigen in diesem Abschnitt nur die Ergebnisse f ur den S&P. Die Ergeb-
nisse f ur den EuroStoxx benden sich in Anhang A. F ur die marktgerechte Bewertung der
Varianzswaps benutzen wir Formel (16), bei der wir allerdings die Volatilit at im(t;T) aus
3Wir danken Lupus alpha daf ur, dass sie uns die Daten zur Verf ugung gestellt haben.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 25
den uns zur Verf ugung stehenden Quotierungen linear interpolieren. Die marktgerechte
Bewertung ist zum einen wichtig f ur die Portfoliobewertung, aber auch um das aktuelle
Vega der laufenden Varianzswaps zu berechnen.
6.1 Verkauf Volatilit at 1 Monat und 1 Jahr
In diesem Abschnitt untersuchen wir, wie sich eine Verkaufsstrategie von 1M.-Varianz-
swaps4 und 1J.-Varianzswaps5 verh alt. Wir untersuchen zwei verschiedene F alle:
1. Zu Beginn jeder Woche wird ein Varianzswap mit einem Monat Laufzeit verkauft
2. Alle drei Monate wird ein Varianzswap mit einer Laufzeit von einem Jahr verkauft
Zus atzlich zu der H augkeit der Verk aufe von Varianzswaps m ussen wir noch das zu
verkaufende Nominal bestimmen. Wir betrachten dazu zwei unterschiedliche Situationen:
1. Wir halten das zu verkaufende Vega bei einem bestimmten Wert, im Folgenden mit
VN bezeichnet, konstant. An jedem Varianzswap Handelstag wird das Nominal des
neuen Varianzswaps so bestimmt, dass am Handelstag das Vega aller Swaps VN ist.
2. Wir halten den zu verkaufenden Dollarwert impliziter Varianz, im Folgenden mit
DN bezeichnet, konstant. An jedem Varianzswap Handelstag wird das Nominal des
neuen Varianzswaps so bestimmt, dass am Handelstag der Dollarwert aller Swaps
DN ist. F ur die im Anhang A gezeigten Ergebnisse f ur den EuroStoxx benutzen wir
entsprechend das Euro Nominal (EN).
Der implizite Dollarwert(DN) des Swaps ist der Wert der in Optionen investiert werden
m usste, um die realisierte Varianz zu replizieren, also DN= 2
KNominal. Einen konstanten
Dollarwert an Varianz zu verkaufen, hat den Eekt in Zeiten niedriger Volatilit at einen
Varianzswap mit einem h oheren Nominal verkaufen zu k onnen als in Zeiten mit h oherer
Volatilit at. Wegen der quadratischen Abh angigkeit vom Nominal ist dieser Eekt gr oer
als bei der konstanten Vega Strategie.
In Tabelle 8 zeigen wir die Ergebnisse f ur die unterschiedlichen Strategien. Um eine pro-
zentuale Rendite zu berechnen, unterstellen wir ein Anfangsinvestment von einer Million
USD, das der Strategie unverzinst zugef ugt wird. Die Wahl des Nominals von einer Mil-
lion USD ist willk urlich und dient ausschlielich der Darstellung des Investitionserfolgs
in Prozent. Eine andere Wahl des Nominals w urde zu anderen Prozents atzen f uhren.
Wir illustrieren diesen Unterschied durch eine zus atzliche Berechnung der prozentualen
Renditen unter der alternativen Annahme von zwei Millionen USD in Anhang B. In der
vierten Zeile von Tabelle 8 zeigen wir das zu verkaufenden Vega (VN) bzw. den zu verkau-
fenden Dollawert (DN). Hier wurden beispielhaft Werte gew ahlt. Es ist klar, dass Rendite
und Volatilit at linear mit dem Varianzswap Nominal zusammenh angen. Die Sharpe Ratio
 andert sich also nicht, wenn das konstante Vega (VN) oder der Dollarwert (DN) ge andert
4Varianzswap mit einer Laufzeit von einem Monat im Folgenden.
5Varianzswap mit einer Laufzeit von einem Jahr im Folgenden.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 26
Laufzeit Varianzswap in Monaten 1 3 6 12
Volatilit at Rendite p.a. 106,83% 69,44% 51,40% 38,92%
Tabelle 7: Volatilit at der Renditen der Varianzswap Quotierungen unterschiedlicher Lauf-
zeit
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) 1-Monat (DN) 1-Jahr (DN)
Mittlere Rendite p.a. 4,78% 2,15% 6,59% 1,70%
Volatilit at Rendite p.a. 4,71% 20,16% 5,08% 21,61%
Sharpe Ratio p.a. 1,0154 0,1068 1,2975 0,0787
Dollar/Vega Nominal -1500 Vega -10000 Vega  7500$  50000$
Tabelle 8: Ergebnisse der unterschiedlichen Verkaufsstrategien
wird. Zum Vergleich eignet sich deshalb insbesondere die Sharpe Ratio. Wie wir schon
gesehen haben, ist die Risikopr amie, die mit dem Verkauf der 1M.-Varianzswaps erzielt
werden kann,  ahnlich der Risikopr amie der 1J.-Swaps. Daher muss ein gr oeres Nomi-
nal der 1J.-Varianzswaps verkauft werden, verglichen zu den 1M.-Varianzswaps, um die
gleiche Rendite zu erwirtschaften. Das h ohere Vega kann allerdings durch die geringere
Volatilit at der 1J.-Volatilit at gerechtfertigt werden, die wir in Tabelle 7 zeigen.
Die Sharpe Ratio der 1M.-Verkaufsstrategie ist in unserer Zeitreihe am gr oten, wenn
das Nominal des gehandelten Varianzswaps durch den Dollarwert der Strikes bestimmt
wird. Dies liegt daran, dass eine Strategie, die an den Dollarwert gekoppelt ist f ur deut-
lich h oheres Vega in Zeiten geringerer Volatilit at sorgt. Sei zum Beispiel die Volati-
lit at bei 20%. Dann entspricht ein impliziter Dollarwert von 10:000 einem Vega von
1:000(10:0002=20), bei einer Volatilit at von 40% f allt das gehandelte Vega auf 500, und
bei einer Volatilit at von 10% steigt das gehandelte Vega auf 2:000. Da auch die Die-
renz zwischen realisierter und impliziter Volatilit at in Phasen h oherer Volatilit at deutlich
gr oeren Schwankungen unterliegt, wie in Abbildung 10 f ur den 1M.-Varianzswap deut-
lich wird, ist die Strategie die an den Dollarwert gekoppelt ist in diesen Phasen weniger
volatil. Dies f uhrt auch zu einer besseren mittleren Rendite, da insbesondere in Zeiten
geringerer Volatilit at die Risikopr amie, die durch den Verkauf von Varianzswaps verdient
werden kann, recht stabil ist. In Abbildung 12 zeigen wir zum Vergleich das Vega No-
minal f ur die dollarbasierte und f ur die vegabasierte Variante bei der 1J.-Strategie. Die
Abbildung dient dazu den unterschiedlichen Verlauf des Vega Nominals zu zeigen. Ein
Vergleich der Vega Werte ist nicht m oglich, da die Strategien mit unterschiedlichen Vega
Nominalen starten. In Abbildung 11 sieht man, dass bei der 1M.-Strategie die Verluste
in der Krise 2008 verglichen mit den Gewinnen vor der Krise deutlich geringer sind als
bei der Strategie mit 1J.-Varianzswaps.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 27
Abbildung 11: Kumulierter USD-Wert der einzelnen Varianzswap Strategien
Abbildung 12: Vega Nominal der 1J.-Varianzswap StrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 28
Wochen 0 1 2 3 4 5
Mittlere Rendite p.a. 2,15% 2,35% 2,35% 2,08% 2,05% 1,86%
Sharpe Ratio p.a. 0,1069 0,1269 0,1324 0,1078 0,1090 0,0921
Dierenz in % 0,00% 18,78% 23,89% 0,86% 1,99% -13,80%
Wochen 6 7 8 9 10 11
Mittlere Rendite (USD) 1,70% 1,75% 2,02% 1,57% 1,80% 1,92%
Sharpe Ratio p.a. 0,0837 0,0868 0,0999 0,0720 0,0874 0,0895
Dierenz in % -21,66% -18,79% -6,54% -32,66% -18,18% -16,28%
Wochen 12
Mittlere Rendite (USD) 2,42%
Sharpe Ratio p.a. 0,1220
Dierenz in % 14,17%
Tabelle 9: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1J.-Strategie
6.2 Einuss der Verkaufsfrequenz der Varianzswaps
Wie schon erw ahnt, baut sich das Vega eines Varianzswaps linear mit der Zeit ab. Wenn
nur selten Varianzswaps gehandelt werden, unterliegt das Vega des gesamten Portfolios
starken Schwankungen. In diesem Abschnitt wollen wir daher untersuchen, wie sich bei
selteneren Verk aufen von Varianzswaps der Starttag der Strategie auf die Rendite aus-
wirkt. Wir betrachten dies exemplarisch an einer Verkaufsstrategie, die monatlich einen
1M.-Varianzswap verkauft und einer Strategie, die alle 3 Monate einen Varianzswap mit
Laufzeit ein Jahr verkauft. Dies hat den Eekt, dass die Vega Position des Portfolios
starken Schwankungen unterliegt. Wir betrachten wieder die Situation, dass das Vega
Nominal des verkauften Varianzswaps konstant ist und verschieben den Startzeitpunkt
der 1M.-Strategie jeweils um 2 Tage, den der Strategie mit 1J.-Varianzswaps um jeweils
eine Woche. Wie man in Tabelle 9 und 10 sieht, h angt bei beiden Strategien die Sharpe
Ratio stark vom Starttag des Portfolios ab. Der Unterschied zur w ochentlichen Strategie
ist haupts achlich durch die Finanzmarktkrise im Jahr 2008 begr undet. Die Sharpe Ra-
tio bei der 1M.-Strategie mit w ochentlichen Verk aufen erreicht fast die maximale Sharpe
Ratio bei nur monatlichem Verkauf. Wie man in Tabelle 11 sieht, hat auch f ur die 1M.-
Strategie mit w ochentlichem Handel der Starttag noch einen Einuss. Dieser ist aber
zumindest geringer als bei der monatlichen Variante. Interessant ist die Tatsache, dass
bei der w ochentlichen Strategie das beste Ergebnis in unserer Historie erzielt wird, wenn
der Varianzswap an einem Freitag gehandelt wird (4 Tage Verz ogerung). Im Mittel hatte
die Varianzswap-Pr amie in unserer Historie Freitags den gr oten Wert.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 29
Tage 0 2 4 6 8
Mittlere Rendite p.a. 5,80% 6,17% 5,45% 6,05% 5,26%
Sharpe Ratio p.a. 0,7667 0,9918 0,7640 0,9728 0,7547
Dierenz in % 0,00% 29,34% -0,36% 26,86% -1,58%
Tage 10 12 14 16 18
Mittlere Rendite (USD) 6,33% 6,04% 5,33% 5,01% 5,45%
Sharpe Ratio p.a. 1,0240 0,9473 0,8130 0,7500 0,8430
Dierenz in % 33,54% 23,54% 6,03% -2,19% 9,94%
Tabelle 10: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie
Tage 0 1 2 3 4
Mittlere Rendite p.a. 4,78% 4,34% 5,05% 5,46% 5,69%
Sharpe Ratio p.a. 1,0154 0,8868 1,1158 1,2181 1,2420
Dierenz in % 0,00% -19,78% 0,94% 10,20% 12,36%
Tabelle 11: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie mit w ochentlichem
HandelDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 30
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) Kombiniert (VN)
Mittlere Rendite p.a. 4,78% -2,15% 3,04%
Volatilit at p.a. 4,71% 20,16% 9,37%
Sharpe Ratio p.a. 1,0154 -0,1068 0,3246
Strategie 1-Monat (DN) 1-Jahr (DN) Kombiniert (DN)
Mittlere Rendite p.a. 6,59% -1,70% 5,43%
Volatilit at p.a. 5,08% 21,61% 10,28%
Sharpe Ratio p.a. 1,2975 -0,0787 0,5284
Tabelle 12: Kauf 1J.-Varianzswap / Verkauf 1M.-Varianzswap
S&P 500 JPM 70/30 Strategie
Verkauf 1-Monat 66,05% -16,13% 65,66%
Kauf 1-Jahr -82,69% 20,15% -82,35%
Kombiniert -79,76% 16,88% -79,70%
Tabelle 13: Korrelationen (Strategien/S&P)
6.3 Verkauf Volatilit at 1 Monat / Kauf Volatilit at 1 Jahr
Diese Strategie verfolgt zwei Zielsetzungen: einerseits die Risikopr amie des 1M.-Varianz-
swaps zu verdienen und andererseits gleichzeitig  uber einen Varianzswap mit einer Lauf-
zeit von einem Jahr gegen Schwankungen der Volatilit at abgesichert zu sein. Die implizi-
ten Volatilit aten f ur einen Monat und f ur ein Jahr hatten im untersuchten Zeitraum eine
Korrelation von 84,46%. Dies legt die Frage nahe, ob man eventuell das Portfoliorisiko re-
duzieren oder die Rendite bei gleichem Risiko erh ohen kann, indem man das Vega-Risiko
durch Varianzswaps mit einer Laufzeit von einem Jahr absichert. In Abbildung 11 sieht
man, dass die Verluste der 1J.-Strategie verglichen zu den Gewinnen in dem Zeitraum vor
2008 deutlich gr oer sind. Dieses Verhalten legt eine Strategie nahe, die Varianzswaps mit
der Laufzeit eines Jahres kauft, um das Portfolio gegen Krisen abzusichern. Wir testen
daher eine kombinierte Strategie, die die 1M.-Strategie verkauft und die 1J.-Strategie
kauft. Zur besseren Vergleichbarkeit haben wir die gleichen Vega Nominale wie bei den
einzelnen Strategien verwandt. In Tabelle 12 zeigen wir die Ergebnisse im Vergleich zu
den einzelnen Strategien. In Abbildung 13 zeigen wir die Pfadhistorien. Man sieht in
Abbildung 13, dass in unserer Historie die so kombinierte Strategie von der Finanzkrise
protieren konnte, w ahrend sie bis November 2008 eher neutrales Verhalten aufweist.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 31
Abbildung 13: Kumulierter USD-Wert der vegabasierten und dollarbasierten 1J.-Kauf-
/1M.-Verkaufstrategie
6.4 Kombiniertes Portfolio
In diesem Abschnitt kombinieren wir nun die Verkaufs-/Kaufstrategie aus dem letzten
Abschnitt mit einem Portfolio aus 70% Aktien und 30% Renten. Wir nehmen dazu an,
dass der Aktienanteil des Portfolios in die Titel des S&P 500 investiert wird. Als Rendite
nehmen wir daher die Rendite des S&P 500. Die Rendite des Rentenanteils wird be-
rechnet aus der Rendite des JPM U.S. Aggregate Bond Index. Dies ist ein investierbarer
Index und daher eine realistische Grundlage f ur die Studie. F ur den Euroraum basie-
ren unsere Untersuchungen auf dem EuroStoxx f ur den Aktienanteil und dem deutschen
Rentenindex (REXP) f ur den Rentenanteil. Das Portfolio wird an allen Tagen, an denen
ein Varianzswap gehandelt wird, neu auf die 70/30-Strategie angepasst. Die noch nicht
abgewickelten Varianzswaps werden daf ur nicht ber ucksichtigt, da die Gewinne und Ver-
luste daraus noch nicht realisiert sind. In unserem Vergleichsportfolio ohne Varianzswaps
wird an den gleichen Tagen das Portfolio neu aufgeteilt, um Vergleichbarkeit sicher zu
stellen. In Tabelle 14 zeigen wir die Sharpe Ratio, mittlere Rendite und Volatilit at f ur
den S&P, das Rentenportfolio und die 70/30 Basisstrategie. Die Sharpe Ratio ist we-
gen der Finanzkrise sehr gering. Wie man in der Historie in Abbildung 14 sieht, hat die
gemischte 70/30-Strategie vor der Krise eine schlechtere Rendite als das reine Aktien-
portfolio erwirtschaftet.  Uber den gesamten Zeitraum, inklusive Finanzkrise, hat sich die
Beimischung des Rentenportfolios in einer h oheren Rendite niedergeschlagen. Zwischen
der Varianzswap Strategie aus dem letzten Abschnitt und dem gemischten Portfolio be-
steht eine Korrelation von -79,70% (VN) (siehe Tabelle 13). Daher ist davon auszugehen,
dass die gemischte Strategie die Gesamtvolatilit at des Portfolios reduziert. In der vierten
Spalte in Tabelle 14 zeigen wir die Ergebnisse beispielhaft f ur eine Strategie, die zu demDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 32
Abbildung 14: Historie des Basisportfolios (S&P) und des kombinierten Portfolios
S&P 500 JPM 70/30 Strat. Kombiniert (VN) Kombiniert (DN)
Mittlere Rendite 2;52% 5;29% 3;72% 7;18% 9,19%
Volatilit at 21;40% 4;07% 14;70% 8;90% 9,63%
Sharpe Ratio 0,0441 0,9178 0,1475 0,6321 0,7924
Tabelle 14: Statistik der unterschiedlichen Portfolios
70/30-Portfolio ein Vega von 1% des Portfoliowertes in den 1J.-Varianzswap handelt und
ein Vega von 0,15% in den 1M.-Varianzswap investiert. Dies entspricht zu Beginn der
Strategie des letzten Abschnitts, bei einem Portfoliowert von 1.000.000 USD in Aktien
und Renten. In der f unften Spalte liefern wir die Daten f ur die dollarbasierte Strategie.
Wir erkennen, dass in unserer Historie mit der Varianzswap Strategie die Volatilit at bei
h oherer Rendite und Sharpe Ratio sowohl f ur die vegabasierte als auch f ur die dollarba-
sierte Strategie reduziert werden konnte. Die dollarbasierte Strategie ist erwartungsgem a
etwas besser. Die Historien f ur beide Strategien nden sich in Abbildung 14. In Tabel-
len 15, 16, 17, 18, 19, 20 zeigen wir die Ergebnisse f ur weitere m ogliche Kombinationen
der Strategien.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 33
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0,1% 3,83% 4,01% 4,18% 4,36% 4,53%
1J.-Nominal 0,5% 4,07% 5,01% 5,95% 6,88% 7,80%
in % vom Portfoliowert 1% 3,95% 5,99% 8,00% 9,99% 11,95%
1,5% 3,44% 6,69% 9,89% 13,04% 16,13%
2% 2,60% 7,16% 11,64% 16,02% 20,33%
Tabelle 15: Mittlere Rendite bei unterschiedlichem Vega Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0,1% 0,1738 0,1854 0,1967 0,2078 0,2187
1J.-Nominal 0,5% 0,2821 0,3729 0,4528 0,5222 0,5816
in % vom Portfoliowert 1% 0,2766 0,5147 0,7241 0,8883 1,0054
1,5% 0,1588 0,4598 0,7574 1,0065 1,1822
2% 0,0658 0,3828 0,7169 1,0154 1,2352
Tabelle 16: Sharpe Ratio bei unterschiedlichem Vega Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0,1% 13,13% 13,25% 13,38% 13,50% 13,62%
1J.-Nominal 0,5% 8,92% 9,29% 9,72% 10,21% 10,75%
in % vom Portfoliowert 1% 8,66% 8,62% 8,91% 9,50% 10,34%
1,5% 11,89% 11,18% 11,01% 11,41% 12,33%
2% 15,93% 14,66% 14,07% 14,25% 15,20%
Tabelle 17: Volatilit at bei unterschiedlichem Vega NominalDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 34
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 4,28% 4,82% 5,35% 5,88% 6,40%
1J.-Nominal 2,5% 4,94% 6,35% 7,75% 9,12% 10,46%
in % vom Portfoliowert 5% 5,61% 8,66% 11,63% 14,51% 17,31%
7,5% 5,83% 10,69% 15,38% 19,89% 24,23%
10% 5,68% 12,50% 19,02% 25,26% 31,19%
Tabelle 18: Mittlere Rendite bei unterschiedlichem Dollar Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 0,2404 0,2815 0,3201 0,3563 0,3901
1J.-Nominal 2,50% 0,3933 0,5283 0,6388 0,7259 0,7926
in % vom Portfoliowert 5% 0,4196 0,7113 0,9252 1,0553 1,1206
7,5% 0,3113 0,6692 0,9472 1,1108 1,1785
10% 0,2268 0,6197 0,9393 1,1263 1,1941
Tabelle 19: Sharpe Ratio bei unterschiedlichem Dollar Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 11,37% 11,61% 11,87% 12,14% 12,43%
1J.-Nominal 2,5% 8,61% 9,09% 9,70% 10,42% 11,24%
in % vom Portfoliowert 5% 9,66% 9,99% 10,89% 12,28% 14,06%
7,5% 13,76% 13,66% 14,60% 16,51% 19,24%
10% 18,22% 17,66% 18,60% 21,05% 24,82%
Tabelle 20: Volatilit at bei unterschiedlichem Dollar NominalDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 35
7 Zusammenfassung
Wir haben in unserer Studie diskutiert inwieweit Volatilit at als eigene Anlageklasse be-
trachtet werden kann. Wir sind der Meinung, dass manche Strategien, die Volatilit at
handeln, durchaus Eigenschaften einer Anlageklasse haben. Ein Beispiel ist eine Ver-
kaufsstrategie von Varianzswaps mit kurzen Laufzeiten. Das bewusste Aufnehmen des
Risikos realisierter Volatilit at kann wegen der negativen Varianzswappr amie in normalen
Marktphasen eine gute Rendite erwirtschaften. Varianzswaps sind in den letzten Jahren
deutlich liquider geworden und haben damit an Attraktivit at zur Beimischung in Fonds
deutlich gewonnen.
F ur den EuroStoxx 50, den S&P 500 und die Volatilit atsindizes VIX und VSTOXX haben
wir das statistische Verhalten der Renditen untersucht. Zus atzlich haben wir die Korre-
lation von Basiswert und Volatilit atindex mit unterschiedlichen Korrelationskoezienten
berechnet. Wir konnten eine hohe negative Korrelation f ur alle Koezienten nachweisen.
Insbesondere in Phasen negativer Renditen am Aktienmarkt ist die negative Korrelation
besonders ausgepr agt.
Anschlieend haben wir unterschiedliche Strategien anhand einer Zeitreihe von Varianz-
swap-Quotierungen seit 2004 auf den S&P 500 und den EuroStoxx 50 getestet. In der
uns vorliegende Historie konnte die Rendite eines Portfolios aus 70% Aktien und 30%
Renten deutlich verbessert werden durch den zus atzlichen Verkauf von Varianzswaps mit
kurzen Laufzeiten (ein Monat) und den Kauf von Varianzswaps mit langen Laufzeiten
(ein Jahr). Gleichzeitig konnte die Volatilit at des Portfolios reduziert werden. Dies f uhrte
insgesamt zu einer deutlich besseren Sharpe Ratio. In der gew ahlten Gewichtung hat das
kombinierte Portfolio in der Krise 2008 eine deutlich bessere Rendite erwirtschaftet als
das Portfolio bestehend aus 70% Aktien und 30% Renten. Auerdem haben wir unter-
sucht, wie stark die Rendite bei einer geringen Handelsfrequenz, mit der die Varianzswaps
gehandelt werden, vom Starttag abh angig ist. Es ist ratsam die Varianzswaps h aug zu
handeln, um das Gesamtvega einigermaen konstant zu halten.Detering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 36
A Abbildungen und Tabellen f ur den EuroStoxx
A.1 Statistik EuroStoxx und VSTOXX
Abbildung 15: EuroStoxx 50 Index Kurshistorie und Renditen
Erwartungswert Volatilit at Schiefe (Skew) Kurtosis
EuroStoxx 50 -0,02% (-3,77% p.a.) 1,64% (26,08% p.a.) -0,14 7,50
VSTOXX 0,02% (4,830% p.a.) 11,06% (175,61% p.a.) -0,60 9,83
Tabelle 21: Verteilungsstatistik der Renditen der Indizes Eurostoxx 50 und VSTOXXDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 37
Abbildung 16: Quantil-Quantil-Diagramm EuroStoxx 50 und VSTOXX
Verz ogerung 5 Tage 10 Tage 20 Tage
Renditen EuroStoxx 50
Q-Statistik 12,42 14,35 25,61
-Wert 0,0295 0,1578 0,1792
Quadratische Renditen EuroStoxx 50
Q-Statistik 702,13 1142,08 1943,29
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Renditen VSTOXX
Q-Statistik 132,56 145,26 194,36
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Quadratische Renditen VSTOXX
Q-Statistik 102,35 113,19 180,93
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Tabelle 22: Test auf Autokorrelation (Box-Pierce-Test) von EuroStoxx 50 und VSTOXXDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 38
Abbildung 17: Autokorrelation der Renditen und quadratischen Renditen EuroStoxx 50
und VSTOXX
Abbildung 18: Autokorrelation der Residuen EuroStoxx 50 und VSTOXXDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 39
5 Tage 10 Tage 20 Tage
Residuen EuroStoxx 50
Q-Statistik 3,65 6,16 14,33
-Wert 0,6010 0,8013 0,8132
Quadratische Residuen EuroStoxx 50
Q-Statistik 10,62 11,92 21,11
-Wert 0,0595 0,2907 0,3904
Residuen VSTOXX
Q-Statistik 95,60 112,02 155,57
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Quadratische Residuen VSTOXX
Q-Statistik 34,74 71,81 123,76
-Wert < 0;0001 < 0;0001 < 0;0001
Tabelle 23: Test auf Autokorrelation der Residuen (Box-Pierce-Test) von EuroStoxx 50
und VSTOXX
Kendall's Tau Spearman's Rho Pearson
Original Renditen -42,32% -57,64% -47,77%
Residuen -42,99% -57,88% -51,25%
Tabelle 24: Korrelation zwischen EuroStoxx 50 und VSTOXX
VSTOXX-Quantil
75% -35,57% 6,09% -2,67% 13,91%
50% -5,58% -24,42% -0,40% 0,19%
25% -3,74% -3,88% -12,32% -6,25%
0% 11,73% 1,15% 11,21% -36,60%
0% 25% 50% 75%
EuroStoxx 50-Quantil
Tabelle 25: Korrelation zwischen EuroStoxx 50 und VSTOXX in durch den Median ge-
trennten disjunkten DatenmengenDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 40
Abbildung 19: Korrelation EuroStoxx 50 und VSTOXX versus EuroStoxx 50 Rendite 60
TageDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 41
A.2 Strategien EuroStoxx 50
Abbildung 20: Implizite versus realisierte Volatilit at
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) 1-Monat (EN) 1-Jahr (EN)
Mittlere Rendite p.a. 5,07% 2,57% 5,22% 1,54%
Volatilit at Rendite p.a. 5,27% 21,19% 5,83% 24,03%
Sharpe Ratio p.a. 0,9621 0,1212 0,8954 0,0640
Euro/Vega Nominal -1500 Vega -10000 Vega  7500¿  50000¿
Tabelle 26: Ergebnisse der unterschiedlichen VerkaufsstrategienDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 42
Abbildung 21: Kumulierter EUR-Wert der einzelnen Varianzswap Strategien
Abbildung 22: Vega Nominal der 1J.-Varianzswap StrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 43
Wochen 0 1 2 3 4 5
Mittlere Rendite p.a. 2,57% 2,92% 3,03% 2,74% 2,25% 2,13%
Sharpe Ratio p.a. 0,1212 0,1518 0,1684 0,1424 0,1112 0,0991
Dierenz in % 0,00% 25,27% 38,94% 17,48% -8,25% -18,20%
Wochen 6 7 8 9 10 11
Mittlere Rendite p.a. 2,43% 2,42% 2,41% 2,21% 2,50% 2,87%
Sharpe Ratio p.a. 0,1155 0,1161 0,1117 0,0980 0,1168 0,1366
Dierenz in % -4,71% -4,21% -7,82% -19,12% -3,61% 12,74%
Wochen 12
Mittlere Rendite p.a. 2,70%
Sharpe Ratio p.a. 0,1225
Dierenz in % 1,06%
Tabelle 27: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1J.-Strategie
Tage 0 2 4 6 8
Mittlere Rendite p.a. 6,72% 4,78% 6,07% 6,27% 5,22%
Sharpe Ratio p.a. 1,0166 0,5892 0,8775 0,8784 0,6546
Dierenz in % 0,00% -42,04% -13,68% -13,60% -35,61%
Tage 10 12 14 16 18
Mittlere Rendite p.a. 7,72% 6,34% 6,92% 6,52% 7,20%
Sharpe Ratio p.a. 1,1371 0,8619 0,9475 1,0489 1,2784
Dierenz in % 11,85% -15,22% -6,79% 3,18% 25,75%
Tabelle 28: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie
Tage 0 1 2 3 4
Mittlere Rendite p.a. 5,07% 4,99% 5,38% 5,74% 5,93%
Sharpe Ratio p.a. 0,9621 0,9274 1,0369 1,0834 1,1494
Dierenz in % 0,00% -3,60% 7,78% 12,61% 19,48%
Tabelle 29: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie mit w ochentlichem
HandelDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 44
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) Kombiniert (VN)
Mittlere Rendite p.a. 5,07% - 2,57% 2,98%
Volatilit at p.a. 5,27% 21,19% 11,03%
Sharpe Ratio p.a. 0,9621 -0,1212 0,2706
Strategie 1-Monat (EN) 1-Jahr (EN) Kombiniert (EN)
Mittlere Rendite p.a. 5,22% -1,54% 4,08%
Volatilit at p.a. 5,83% 24,03% 11,57%
Sharpe Ratio p.a. 0,8954 -0,0640 0,3525
Tabelle 30: Kauf 1J.-Varianzswap / Verkauf 1M.-Varianzswap
EuroStoxx REXP 70/30 Strat.
Verkauf 1-Monat 56,00% -14,22% 55,36%
Kauf 1-Jahr -79,09% 22,46% -78,36%
Kombiniert -75,20% 21,21% -74,63%
Tabelle 31: Korrelationen (Strategien/EuroStoxx 50)
Abbildung 23: Kumulierter EUR-Wert der vegabasierten und der eurobasierten 1J.-Kauf-
/1M.-VerkaufstrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 45
Abbildung 24: Historie des Basisportfolios und des kombinierten Portfolios (EuroStoxx
50)
EuroStoxx REXP 70/30 Strat. Kombiniert (VN) Kombiniert (EN)
Mittlere Rendite 0;54% 4;22% 2;00% 5;17% 6,10%
Volatilit at 22;59% 3;85% 15;52% 10;45% 11,25%
Sharpe Ratio -0,0402 0,7212 0,0362 0,3561 0,4141
Tabelle 32:
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0,1% 2,06% 2,25% 2,43% 2,62% 2,81%
1J.-Nominal 0,5% 2,11% 3,12% 4,11% 5,10% 6,07%
in % vom Portfoliowert 1% 1,87% 4,02% 6,14% 8,20% 10,22%
1,5% 1,31% 4,74% 8,07% 11,30% 14,43%
2% 0,46% 5,27% 9,91% 14,37% 18,66%
Tabelle 33: Mittlere Rendite bei unterschiedlichem Vega NominalDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 46
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0.1% 0,0349 0,0479 0,0607 0,0733 0,0855
1J.-Nominal 0,5% 0,0532 0,1472 0,2329 0,3091 0,3756
in % vom Portfoliowert 1% 0,0274 0,2293 0,4174 0,5738 0,6910
1,5% -0,0178 0,2279 0,4715 0,6770 0,8224
2% -0,0577 0,2071 0,4775 0,7083 0,8671
Tabelle 34: Sharpe Ratio bei unterschiedlichem Vega Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
0,1% 14,00% 14,11% 14,23% 14,35% 14,48%
1J.-Nominal 0,5% 10,23% 10,53% 10,93% 11,41% 11,97%
in % vom Portfoliowert 1% 10,86% 10,71% 10,94% 11,56% 12,52%
1,5% 14,66% 13,90% 13,78% 14,37% 15,64%
2% 19,14% 17,87% 17,46% 18,07% 19,71%
Tabelle 35: Volatilit at bei unterschiedlichem Vega Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 2,43% 2,82% 3,20% 3,58% 3,96%
1J.-Nominal 2,5% 2,92% 3,95% 4,95% 5,93% 6,89%
in % vom Portfoliowert 5% 3,41% 5,63% 7,75% 9,78% 11,72%
7,5% 3,57% 7,10% 10,42% 13,54% 16,43%
10% 3,44% 8,38% 12,95% 17,16% 20,96%
Tabelle 36: Mittlere Rendite bei unterschiedlichem Euro NominalDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 47
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 0,0790 0,1083 0,1360 0,1621 0,1866
1J.-Nominal 2,5% 0,1436 0,2347 0,3130 0,3776 0,4294
in % vom Portfoliowert 5% 0,1656 0,3454 0,4894 0,5884 0,6465
7,5% 0,1321 0,3529 0,5313 0,6449 0,6982
10% 0,0967 0,3421 0,5409 0,6603 0,7038
Tabelle 37: Sharpe Ratio bei unterschiedlichem Euro Nominal
1M.-Nominal
in % vom 1J.-Nominal
5% 10% 15% 20% 25%
1% 12,44% 12,67% 12,93% 13,20% 13,49%
1J.-Nominal 2,5% 10,25% 10,66% 11,21% 11,89% 12,68%
in % vom Portfoliowert 5% 11,89% 12,12% 12,89% 14,18% 15,89%
7,5% 16,13% 16,02% 16,90% 18,75% 21,47%
10% 20,70% 20,27% 21,28% 23,80% 27,74%
Tabelle 38: Volatilit at bei unterschiedlichem Euro NominalDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 48
B Alternative Berechnungen f ur ein Nominal von
zwei Millionen
In diesem Abschnitt listen wir Vergleichsergebnisse aus Abschnitt 6.1 auf, die sich ergeben,
wenn man das willk urlich angenommene Nominal von einer Million auf zwei Millionen
 andert. Bemerkenswerterweise h atte sich bei einer Anfangsinestition von einer halben
Million sogar teilweise ein negativer Portfoliowert ergeben, sodass eine Renditeangabe in
Prozent besonders irref uhrend w are.
B.1 USD Fall
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) 1-Monat (DN) 1-Jahr (DN)
Mittlere Rendite p.a. 2,60% 1,12% 3,70% 0,88%
Volatilit at Rendite p.a. 2,53% 8,74% 2,94% 9,58%
Sharpe Ratio p.a. 1,0307 0,1282 1,2566 0,0916
Dollar/Vega Nominal -1500 Vega -10000 Vega  7500$  50000$
Tabelle 39: Ergebnisse der unterschiedlichen Verkaufsstrategien
Wochen 0 1 2 3 4 5
Mittlere Rendite p.a. 1,12% 1,22% 1,23% 1,08% 1,07% 0,96%
Sharpe Ratio p.a. 0,1282 0,1487 0,1539 0,1283 0,1288 0,1122
Dierenz in % 0,00% 15,98% 20,02% 0,07% 0,48% -12,47%
Wochen 6 7 8 9 10 11
Mittlere Rendite (USD) 0,87% 0,90% 1,05% 0,81% 0,93% 0,99%
Sharpe Ratio p.a. 0,1015 0,1054 0,1211 0,0891 0,1055 0,1098
Dierenz in % -20,85% -17,78% -5,54% -30,52% -17,73% -14,34%
Wochen 12
Mittlere Rendite (USD) 1,27%
Sharpe Ratio p.a. 0,1462
Dierenz in % 14,01%
Tabelle 40: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1J.-StrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 49
Abbildung 25: Kumulierter USD-Wert der einzelnen Varianzswap Strategien
Tage 0 2 4 6 8
Mittlere Rendite p.a. 3,02% 3,41% 2,97% 3,32% 2,86%
Sharpe Ratio p.a. 0,7977 0,9833 0,7841 0,9773 0,7639
Dierenz in % 0,00% 23,27% -1,70% 22,52% -4,23%
Tage 10 12 14 16 18
Mittlere Rendite (USD) 3,51% 3,40% 2,89% 2,77% 3,03%
Sharpe Ratio p.a. 1,0494 1,0071 0,8317 0,7940 0,9062
Dierenz in % 31,56% 26,26% 4,26% -0,46% 13,61%
Tabelle 41: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-StrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 50
Tage 0 1 2 3 4
Mittlere Rendite p.a. 2,60% 2,35% 2,77% 3,00% 3,15%
Sharpe Ratio p.a. 1,0307 0,8923 1,1261 1,2325 1,2550
Dierenz in % 0,00% -13,43% 9,26% 19,58% 21,77%
Tabelle 42: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie mit w ochentlichem
Handel
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) Kombiniert (VN)
Mittlere Rendite p.a. 2,60% -1,12% 1,61%
Volatilit at p.a. 2,53% 8,74% 5,22%
Sharpe Ratio p.a. 1,0307 -0,1282 0,3076
Strategie 1-Monat (DN) 1-Jahr (DN) Kombiniert (DN)
Mittlere Rendite p.a. 3,70% -0,88% 2,99%
Volatilit at p.a. 2,94% 9,58% 5,28%
Sharpe Ratio p.a. 1,2566 -0,0916 0,5014
Tabelle 43: Kauf 1J.-Varianzswap / Verkauf 1M.-VarianzswapDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 51
Abbildung 26: Kumulierter USD-Wert der vegabasierten und dollarbasierten 1J.-Kauf-
/1M.-Verkaufstrategie
S&P 500 JPM 70/30 Strategie
Verkauf 1-Monat 65,92% -16,52% 65,50%
Kauf 1-Jahr -82,41% 19,28% -82,14%
Kombiniert -79,46% 16,83% -79,39%
Tabelle 44: Korrelationen (S&P)
B.2 EURO Fall
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) 1-Monat (EN) 1-Jahr (EN)
Mittlere Rendite p.a. 2,78% 1,35% 2,87% 0,79%
Volatilit at Rendite p.a. 2,88% 9,70% 3,30% 10,66%
Sharpe Ratio p.a. 0,9654 0,1388 0,8695 0,0742
Euro/Vega Nominal -1500 Vega -10000 Vega  7500¿  50000¿
Tabelle 45: Ergebnisse der unterschiedlichen VerkaufsstrategienDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 52
Abbildung 27: Kumulierter EUR-Wert der einzelnen Varianzswap Strategien
Wochen 0 1 2 3 4 5
Mittlere Rendite p.a. 1,35% 1,54% 1,60% 1,44% 1,17% 1,11%
Sharpe Ratio p.a. 0,1388 0,1701 0,1869 0,1605 0,1271 0,1164
Dierenz in % 0,00% 22,57% 34,69% 15,65% -8,38% -16,14%
Wochen 6 7 8 9 10 11
Mittlere Rendite p.a. 1,27% 1,26% 1,26% 1,15% 1,31% 1,51%
Sharpe Ratio p.a. 0,1348 0,1349 0,1300 0,1152 0,1346 0,1568
Dierenz in % -2,85% -2,80% -6,31% -17,00% -2,97% 13,00%
Wochen 12
Mittlere Rendite p.a. 1,42%
Sharpe Ratio p.a. 0,1424
Dierenz in % 2,58%
Tabelle 46: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1J.-StrategieDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 53
Tage 0 2 4 6 8
Mittlere Rendite p.a. 3,79% 2,61% 3,38% 3,50% 2,87%
Sharpe Ratio p.a. 1,0188 0,6000 0,8852 0,8903 0,6655
Dierenz in % 0,00% -41,10% -13,11% -12,61% -34,67%
Tage 10 12 14 16 18
Mittlere Rendite p.a. 4,42% 3,55% 3,91% 3,66% 4,09%
Sharpe Ratio p.a. 1,1417 0,8677 0,9442 1,0479 1,2749
Dierenz in % 12,07% -14.83% -7,32% 2,86% 25,15%
Tabelle 47: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie
Tage 0 1 2 3 4
Mittlere Rendite p.a. 2,78% 2,73% 2,97% 3,18% 3,30%
Sharpe Ratio p.a. 0,9654 0,9250 1,0214 1,0846 1,1301
Dierenz in % 0,00% -4,18% 5,80% 12,35% 17,06%
Tabelle 48: Verschiebung des Startzeitpunktes bei der 1M.-Strategie mit w ochentlichem
Handel
Strategie 1-Monat (VN) 1-Jahr (VN) Kombiniert (VN)
Mittlere Rendite p.a. 2,78% - 1,35% 1,58%
Volatilit at p.a. 2,88% 9,70% 6,17%
Sharpe Ratio p.a. 0,9654 -0,1388 0,2553
Strategie 1-Monat (EN) 1-Jahr (EN) Kombiniert (EN)
Mittlere Rendite p.a. 2,87% -0,79% 2,20%
Volatilit at p.a. 3,30% 10,66% 6,68%
Sharpe Ratio p.a. 0,8695 -0,0742 0,3286
Tabelle 49: Kauf 1J.-Varianzswap / Verkauf 1M.-VarianzswapDetering, Wystup, Zhou: Volatilit at als Investment 54
Abbildung 28: Kumulierter EUR-Wert der vegabasierten und der eurobasierten 1J.-Kauf-
/1M.-Verkaufstrategie
EuroStoxx REXP 70/30 Strat.
Verkauf 1-Monat 55,94% -14,34% 55,28%
Kauf 1-Jahr -77,78% 21,61% -77,10%
Kombiniert -74,30% 20,69% -73,76%
Tabelle 50: Korrelationen (Strategien/EuroStoxx 50)
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